





































































restaurants,  hotels,  and  other  travel‐related  products.  On  platforms  like  Zomato  or  TripAdvisor, 
consumers can review restaurants they have previously visited by giving them a star rating, and by 
leaving a more comprehensive comment — a written review. This paper focuses on reviews given to 
Michelin‐starred  restaurants,  and  helps  us  understand  if  and  how  each  customer’s  sentiment 




















































































Dining  is one of  the  top  five  tourist activities  in  leisure  trips  (Pizam et al, 2004). When choosing a 
restaurant, there are many factors to take into consideration. One of those factors, which influences 
the  consumer  decision,  is  peer  recommendations,  such  as  online  reviews  (Libai  et  al,  2010;  Van 
Doorn et al, 2010). With the increased use of the internet and social platforms (Hennig‐Thurau et al, 
2010), an individual opinion can now reach thousands of people. Consumers don’t just rely on their 
friends’ opinion;  they place  their  trust  in a much wider group of people  that have already used a 






previous customers  to positively  influence  the  former's decision  in visiting  their establishment. For 







to eat or  take  shelter  for  the night.”  (guide.michelin.com). Back  then,  it was delivered at no  cost; 
however,  in 1920, a new Michelin Guide was  launched. Years  later,  it started awarding restaurants 
with stars (from one to three); anonymous  inspectors visited restaurants and attributed them stars 
based  on  some  quality  attributes.  Today,  the  Guide  also  awards  other  prizes  of  excellence  to 
restaurants that offer good quality, but not enough to deserve a Michelin star. The Michelin Guide 
created an elitist paradigm  in the restaurant  industry: on one side, the top‐quality segment; on the 
other side, a massive group of  restaurants  ineligible  for an award or even an evaluation  (Pacheco, 
2018).  
Past works have  revealed how much online  reviews  influence buyers’ purchase  intention  (Hennig‐
Thurau et al, 2010; Libai et al., 2010; Van Doorn et al, 2010), and consequently how  it affects sales 
(Feng Zhu et al, 2010). Several  tools help us understand  the  trustworthiness of  reviews, how  they 
affect  business  (Banerjee  et  al,  2017),  and what  are  the  pros  and  cons  of  individual  reviews.  A 
number  of  other  studies were  conducted  based  on  text mining,  so  as  to  understand  customers’ 
dining preferences  (Huy Quan Vu et al, 2017), and even which  factors of  the  reviews affected  the 
rating  (Qiwei Gan et al, 2017). These studies  take a number of variables  into account, such as  the 
restaurant’s geographic region or their price range, but they don’t take into account variables such as 














In  this  study  we  address  three  research  questions:  i)  Does  the  award  of  a Michelin  star  affect 
customers’ overall  sentiment  towards  the  restaurant?  ii) What  are  the  dimensions  (food,  service, 
price, and ambiance) that are affected the most and the least when a restaurant receives a Michelin 
star?    iii) What are the dimensions that affect the overall sentiment the most? By answering these 
questions,  we  aim  at  understanding  how  the  attribution  of  a  Michelin  star  affects  customers’ 
perception  of  a  restaurant,  and  which  dimensions  are  influenced  the  most  by  this  change  in 
perception.  Ultimately,  we  aim  to  understand  the  weight  of Michelin  stars  when  a  customer  is 
reviewing a restaurant. 
The remainder of this paper  is organized as follows: Section 2 summarizes the    literature review of 
online reviews, Michelin‐starred restaurants, text mining, and sentiment analysis; Sections 3 and 4, 
present  the conceptual  framework and  research hypothesis;  followed by  the methodology used  in 






















or Yelp. Amazon.com  initiated  the rating system  in  the  late 1990s and since  then,  it has become a 
widely used tool (Bilgihan, Seo & Choi, 2018). These can usually be composed of two components: a 
quantitative review (usually from 1 to 5 stars) and a qualitative review, i.e., a written comment. 
Gretzel  and  Yoo  (2008)  found  that  travelers’  reviews  increase  confidence  and  reduce  the  risk  of 
regretting  a  purchase. When  it  comes  to  restaurants,  the  behavior  is  similar. When  the moment 
comes to decide which restaurant to choose, there are many factors that come to consumers’ minds; 
but  one  thing  that  highly  influences  their  decision  is  peer  recommendation  like  online  reviews 
(Hennig‐Thurau et al., 2010; Libai et al, 2010; Van Doorn et al, 2010). 
In  fact,  consumers  trust  online  reviews  and  there  are  studies  that  aim  to  understand  what 



















them  (Zhang  et  al,  2016).  This  affects  various  industries,  such  as  telecommunications,  streaming 
services,  online  marketplaces,  and  the  restaurant  industry.  Ott  et  al  (2012),  discovered  that 
deceptive opinion spam is a problem that is growing in all of the studied platforms: Yelp, TripAdvisor, 
Priceline,  Orbitz,  Hotels.com,  and  Expedia.com.  One  infamous  case  about  fake  reviews  on 
TripAdvisor  is the one about The Shed at Dulwich: a non‐existing restaurant that started ranking  in 
18149th place and became, a few months later, the top‐rated restaurant in London. In the Michelin‐










In  the  past,  very  few  studies were  conducted  focusing  on Michelin‐starred  restaurants,  Pacheco 
(2018) used customer reviews of Michelin‐starred restaurants in Portugal and Spain to analyzethem 
in  terms of overall  satisfaction  in  four different dimensions:  food,  service, atmosphere, and value. 
This  study  identified  food  and  service  as  the  dimensions  contributing  the  most  to  the  overall 




the  restaurants’  price  strategy.  They  discovered,  among  other  things,  that most  restaurants  that 


















2012). Mostafa (2013) adds that  it  is a natural  language processing application that uses computing 
power and text mining to identify sentiments, usually positive, negative, or neutral.  
Analyzing this data on user’s restaurant reviews from online platforms can represent huge benefits 
to  companies  and  can make  them  turn negative  reviewers  into brand  advocates.  For  this  reason, 
there  are  studies,  like Nave,  Rita  and Guerreiro  (2018),  that  propose  a Decision  Support  System 




al., 2019). These studies are especially  important when giving  insights  to stakeholders  in a specific 
industry, such as the hospitality, restaurant, or medical industries, for instance. Using topic modeling 



















the  analysis  is  how many  stars  a  restaurant  has.  For  instance,  the  impact  of  receiving  the  first 
Michelin star might be different compared  to when a restaurant adds another one  to  its portfolio. 













According  to Yoon et al  (2019),  consumers are  influenced by others’  reviews, meaning  that when 
consumers review a restaurant,  they pay attention  to  the experiences and opinions of others  first. 
This suggests that there is a social influence in the process of writing online reviews. Because of this, 
there  is  reason  to  believe  that  the  award  of  a Michelin  star will  positively  influence  consumers 
satisfaction and increase the sentiment towards the restaurant. Thus: 
H1: The overall sentiment will increase when a customer evaluates a restaurant. 
Snyder  and  Cotter  (1998)  studied  the  relationship  between  a  restaurant  receiving  (or  losing)  a 
Michelin star and its price strategy. The findings suggest that when the Michelin rating changes for a 
restaurant,  that  change  is  reflected  in  the  price.  Therefore,  with  the  probable  increase  in  the 
restaurants’ prices, customer satisfaction around this dimension will decrease. Hence: 




this  reason, when a  star  is awarded a Michelin  star,  it  is expected  that  these  two dimensions are 
affected the most. Consequently: 























(www.tripadvisor.com),  an  online  platform  that  allows  users  to  review  restaurants  and  other 
hospitality  services. We  also  got  a  list of Michelin‐starred  restaurants  (www.viamichelin.com)  and 
their number of Michelin stars, type of cuisine, and location. 
For this analysis, a  list of 35 restaurants that were awarded a star  in the 2018 Michelin Guide was 
created. The  restaurants  that compose  this  list are  located  in Europe and have 1, 2, or 3 Michelin 
stars, by  the  time of  the 2018 Michelin Guide  release. Moreover, a  list of 2375  reviews  related  to 
these restaurants was retrieved from TripAdvisor. In addition, a  list of 52 restaurants that were not 





Python  library  for parsing HTML. From each restaurant  it was extracted  its name, price range,  text 
review,  star  review  and  date  of  the  visit.  Information  like  restaurant  name  and  price  range  are 
provided by  the restaurant representative  (manager or owner) and  they can be used  to categorize 
restaurants. Reviews are provided by users and these are sets of unstructured data that need to be 
processed after the crawling. Information like the date of the visit is also provided by users and can 
be  used  to  segment  them.  For  this  step  we  used  a  python  script  (appendix  1)  that  crawled 
TripAdvisor’s website, getting the name of the restaurant, date of the visit, star review, and a written 























The  qualitative  part  of  the  review.  This  is  a  type  of 
unstructured  data  and  it  is  on  this  property  that  we  will 
conduct  a  sentiment  analysis.  Here,  we  only  considered 
reviews written in English. 
Date of visit 
The  date  of  the  visit  of  the  reviewer. We  only  considered 
reviews  given  6 months  before  and  after  the  award.  This 
allows us  to narrow  the  time  frame, eliminate other  factors 








local  language  of  the  country  (1),  i.e  English  in  the United 
Kingdom, from reviews written  in English where  it  is not the 
local language (0). 
Table 1 – Dataset properties description 
To process  the data,  the  reviews had  to be uploaded  into  a  tokenization  algorithm,  in which  the 
reviews were broken  into words, phrases, symbols and other elements  that we call  tokens.  In  this 
process  the words were  normalized,  all  letters were  turned  into  lower  case  and  all  symbols  and 
numbers were removed. Also, words  like “loved” and “loving” were turned  into “love” (verb). Then 
each word was tagged with a type (noun, verb or adjective) and categorized according to Lexalytics 
concept  topics  (Lexalytics,  2015)  and  user‐defined  ones  (figure  2).  After  this,  these  words  were 
matched with  a  large  set of words  and  sentiments will be  applied  to  those  (positive, negative or 
neutral) based on sentences inside a review. 
For  this process, we used  Semantria, which uses  lexicon‐based  linguistic  information  and  rules  to 
detect sentiments in short sentences. It also uses lexical chains to create topic‐specific summaries in 
text. Semantria uses synonym expansion and other techniques to construct chains of topics in pieces 







receive  a  tag  (negative,  neutral  and  positive)  depending  on  the  sentiment  score.  A  document 
sentiment  is considered negative when  it  is  smaller  than  ‐0.05 and positive when  it  is bigger  than 
0.22 (the remaining are neutral). A component sentiment is negative when it is lower than ‐0.45 and 
positive when it is greater than 0.5. The software also uses modifiers that affect the sentiment, such 
as  intensifiers  (very,  a  lot,  super,  etc)  and  negators  (not,  never,  etc). Moreover,  Semantria  has 
industry  packs  which  contain  queries,  topics,  and  categories  that  are  related  to  the  restaurant 
industry.   Some words might be seen as negative  in a certain context, but  it can also be positively 
perceived in the restaurant world. One example could be the word “explosion”, which has a negative 
connotation  in  general;  however,  in  the  restaurant  world,  the  phrase  “explosion  of  flavors”  is 
commonly used. For this reason, industry packs are essential for the analysis. 
After the pre‐processing, the data was analyzed. During this step we not only analyzed the reviews in 
general but also  took  into consideration  the most relevant dimensions: price,  food quality, waiting 
time,  waiters  service,  the  physical  environment  and  other  dimensions  that  came  up  during  the 
analysis. Afterwards, we grouped them in the four dimensions that we identified before: price, food, 
service, and ambiance. These steps let us know the sentiment around the four main dimensions. To 
do  so, we created a  taxonomy  in Semantria with  the help of an  industry pack,  that allowed us  to 
group queries and dimensions  in a hierarchical way  that  is visible  in  the  figure 2. This means  that 

















Group  Number of stars # Restaurants % of group 
total 













include  reviews written  in English,  the  country with more  restaurants matching  the  criteria  is  the 




























8  22.86%  967  40.72% 
12  23.08%  2649  40.07%
Spain  6  17.14%  343  14.44%  8  15.38%  490  7.41% 
Italy  6  17.14%  237  9.98%  7  13.46%  602  9.11% 
Austria  4  11.43%  184  7.75%  8  15.38%  538  8.14% 
Germany  3  8.57%  201  8.46%  4  7.69%  340  5.14% 
France  2  5.71%  65  2.74%  4  7.69%  647  9.79% 
Netherlands  2  5.71%  136  5.73%  2  3.85%  296  4.48% 
Sweden  1  2.86%  21  0.88%  1  1.92%  59  0.89% 
Denmark  1  2.86%  23  0.97%  2  3.85%  120  1.82% 
Hungary  1  2.86%  175  7.37%  2  3.85%  568  8.59% 
























































After award  3083  47.03%  0.65  0.43 
100% Before award  3472  52.97%  0.66  0.42 




After award  845  47.08%  0.51  0.33 
77.50%Before award  950  52.92%  0.54  0.36 
Total  1795  ‐  0.52  0.34 
2 
After award  222  52.36%  0.53  0.31 
18.31%Before award  202  47.64%  0.57  0.34 
Total  424  ‐  0.55  0.32 
3 
After award  45  46.39%  0.42  0.34 
4.19% Before award  52  53.61%  0.42  0.33 
Total  97  ‐  0.42  0.34 
Group Total 
After award  1112  48.01%  0.51  0.32 
100% Before award  1204  51.99%  0.54  0.36 
















percentage of positive  reviews decreased after  the date  the Michelin star was awarded, while  the 
number of neutral and negative reviews increased. These results can help explaining results in Figure 










rated  the  restaurant with 4 or 5  stars  (Table 6), where 71.5%  rated  the  restaurants with 5  stars, 
resulting  in an average of 4.5 out of 5. Moreover, when analyzing the reviews after and before the 














1  51  2.20%  ‐0.04  0.33 
4.5 
2  75  3.24%  ‐0.10  0.35 
3  156  6.74%  0.17  0.31 
4  377  16.28%  0.43  0.28 
5  1657  71.55%  0.63  0.27 
Table 6 ‐ Reviews’ star rating 
The average  sentiment  (represented with a dot  in Figure 5)  increases as  the  star  rating  increases, 
except  in 1‐ and 2‐star  ratings.  It  is also possible  to observe  that only  the sentiment of  those who 






















After award  662  48.22%  0.53  0.34 
59.28% Before award  711  51.78%  0.56  0.38 
Total  1373    0.54  0.36 
Local 
After award  450  47.72%  0.49  0.29 
40.72% Before award  493  52.28%  0.51  0.32 
Total  943    0.50  0.30 
Table 7 ‐ Detailed review information per language – local and foreign 
 
From  the  2375  restaurant  reviews  (Michelin  group),  13618  sentiments  about  service,  food, 
ambiance, and price were extracted. From these sentiments, 40.48% mentioned the service, 41.38% 
mentioned the food, 11.37% mentioned the ambiance, and 6.76% mentioned the price. This tells us 
that  the  first  two  are more present  in  customer  reviews  and  can  confirm  that  these  two  are  the 
dimensions  that are most present  in consumer minds when  reviewing a  restaurant. Both of  these 
dimensions contribute the most to customers’ overall satisfaction, as analyzed by Pacheco (2018). 
When analyzing  the  sentiments  for each dimension before and after  the award  (Table 8), we  can 
notice  that  the average sentiment decreases  in each one except  for price, where  it  increases  from 
0.18  to  0.30, which  are  neutral  values.  As  stated  before,  Snyder  and  Cotter  (1998)  studied  that 




















After Award  2647  48.01%  0.99  1.15 
40.48% Before Award  2866  51.99%  1.14  1.22 
Total  5513  ‐  1.07  1.19 
Price 
After Award  420  45.60%  0.30  0.92 
6.76% Before Award  501  54.40%  0.18  1.09 
Total  921  ‐  0.23  1.02 
Food 
After Award  2798  49.65%  0.78  1.00 
41.38% Before Award  2837  50.35%  0.86  1.01 
Total  5635  ‐  0.82  1.01 
Ambiance 
After Award  762  49.19%  0.57  0.86 
11.37% Before Award  787  50.81%  0.60  0.85 
Total  1549  ‐  0.59  0.86 
Total 
After Award  6643  48.63%  0.81  1.06 
100% Before Award  7016  51.37%  0.89  1.12 
Total  13659  ‐  0.85  0.86 
Table 8 ‐ Detailed sentiment information per dimension (Michelin group) 
 






















To understand  the correlation between  the sentiment around  the  four dimensions and  the overall 






































in  the Michelin  group,  the  sentiment  around  price  is  the  one  affecting  the  overall  sentiment  the 
most, where the  increase of 1 unit  in the Price Sentiment means an  increase of 0.12  in the overall 
sentiment.  After  price,  we  have  the  sentiment  around  service  and,  last,  the  sentiment  around 
ambience and food. 
When compared to the Control group, the Food Sentiment  in the Michelin group doesn’t affect the 










and, even though  it decreases  in both groups, the decrease  in the Michelin Group  is 2.65% higher, 
more than double of the decrease in the Control Group, which rejects our hypothesis 1. This can be a 
result of the decrease of positive reviews and an  increase  in neutral reviews  (figure 4). A decrease 
can also be observed when analyzing the sentiment around our four dimensions. On average, in the 
Michelin  Group,  the  sentiment  around  the  dimensions  decreased  from  0.89  to  0.81,  which 
represents a change of 8.9%. When analyzing each one of the dimensions, we can see a decrease of 
12.56%  in service, 9.81%  in food, and 5.21%  in ambiance, which validates our hypothesis 4. On the 
other  hand, we  can  observe  an  increase  in  sentiment  around  price  of  68.20%, which  rejects  our 
hypothesis 2.  
When  analyzing  the  values  observed  in  the  Control  Group, we  can  see  a  decrease  in  sentiment 
around all dimensions between ‐3.17% and ‐6.40%. We can observe a big contrast  in the sentiment 
around price, where the change  in the Michelin Group  is 68.2% and  in the Control Group  is ‐4.95%. 
Regarding  the  other  dimensions  –  food,  ambiance  and  service  ‐,  the  behavior  is  similar,  but  the 
decrease is always higher in the Michelin Group. 












In  table 5 and  figure 5,  the  reviews were  segmented by  their  star  rating and  the obtained  results 
were expected. When the star rating  increases, so does the sentiment, except when the star rating 
increases from 1 star to 2 stars, although these two segments represent less than 6% of the reviews. 

















Despite  these results,  it doesn’t mean  that restaurants shouldn’t work to get a Michelin star. Even 
though the sentiment doesn’t  increase after the award, the  latter may  increase the price per meal, 
the restaurant’s exposure, and  its reputation. Moreover, the award of the star may  lead to a more 
demanding customer segment, which can justify this decrease in sentiment. Finally, while price isn’t 
the most  reviewed  dimension,  restaurateurs  should  keep  in mind  that  it  represents  the  biggest 
impact in customers’ overall sentiment. 
Since  this  study was based on  a  sample of  reviews on European  restaurants,  so  there  is  room  to 
understand how  the award and  the  identified dimensions affect  the overall  sentiment  in different 
geographical  areas,  such  as  the United  States  of  America, where  there  is  a  big  concentration  of 
Michelin‐starred restaurants. 
Furthermore,  to  have  a  relevant  sample  in  size, we  considered  every  review  that was written  6 
months before the award and 6 months after the award. This time range might include reviews that 
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